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Absztrakt. Napjainkban a va´rosi objektumok automatikus oszta´lyoza´sa egy kri-
tikus jelento˝se´ggel bı´ro´ feladat az o¨nja´ro´ robotok e´s ja´rmu˝vek sza´mı´to´ge´pes e´r-
ze´kele´ssel kapcsolatos feladatai ko¨zu¨l. Cikku¨nkben egy u´j megolda´st aja´nlunk
ku¨lo¨nbo¨zo˝ va´rosi objektumok oszta´lyoza´sa´ra ku¨lte´ri LIDAR pontfelho˝sorozat-
okon. A bemenetke´nt haszna´lt ha´romdimenzio´s adathalmazt egy Velodyne HDL-
64 tı´pusu´ LIDAR le´zerszkennerrel ke´szı´tettu¨k ku¨lo¨nbo¨zo˝ va´rosi forgalmi szitua´-
cio´kban. Az a´ltalunk ke´szı´tett keretrendszer fogadja a szenzorbo´l e´rkezo˝ pont-
felho˝folyamot e´s ce´lja, hogy lokaliza´lja e´s felismerje az adathalmazban elhe-
lyezkedo˝ o¨sszes ja´rmu˝vet e´s gyalogost a mozgo´ szenzor hato´sugara´ban. Elso˝
le´pe´ske´nt ku¨lo¨nbo¨zo˝ re´gio´kra szegmenta´ljuk a szenzorbo´l e´rkezo˝ pontfelho˝ket
a ko¨vetkezo˝ oszta´lycı´mke´kkel: 1) talaj 2) alacsony objektumok 3) magas objek-
tumok. Ma´sodsorban, a kinyert 3-D elo˝te´rmaszkokon egy u´jszeru˝ ke´tre´tegu˝ ra´cs
struktu´ra alapu´ teru¨letela´raszta´sos technika´val objektum detekcio´t hajtunk ve´gre,
hogy pontosan becsu¨lju¨k az egyes objektum kandida´nsokhoz tartozo´ me´re´si pon-
tokat. A szepara´lt 3-D objektumokbo´l me´lyse´gke´pet ke´szı´tu¨nk, majd elo˝zetesen
- az objektum ku¨lso˝ megjelene´st figyelembe vevo˝ - oszta´lyoza´st hajtunk ve´gre
rajtuk egy konvolu´cio´s neura´lis ha´lo´zat (Convolutional Neural Network - CNN)
segı´tse´ge´vel. Ve´gu¨l, a va´rosi ko¨rnyezet topolo´gia´ja´t figyelembe ve´ve, kontextua´lis
jellemzo˝ket vezetu¨nk be, hogy finomı´tsuk (javı´tsuk) a kezdeti objektumoszta´lyo-
za´st. A kifejlesztett elja´ra´st egy valo´s va´rosi ko¨rnyezetro˝l ke´szı´tett, 1159 va´rosi
objektumot tartalmazo´ adathalmazon teszteltu¨k, amelyek ku¨lo¨nbo¨zo˝ forgalmi szi-
tua´cio´kat foglaltak magukban.
1. Bevezete´s
1A valo´s ideju˝ ha´romdimenzio´s objektumfelismere´s ko¨zponti ce´lkitu˝ze´se sza´mos sza´-
mı´to´ge´pes la´ta´ssal kapcsolatos feladatnak, u´gy mint automatiza´lt ko¨zlekede´s, o¨nja´ro´
ja´rmu˝vek, vezete´st segı´to˝ rendszerek [1, 2]. A nagysebesse´gu˝ le´zerszkennerek, mint
pe´lda´ul a Velodyne HDL-64 LIDAR me´ro˝rendszer nagyban ke´pes ta´mogatni ezen fe-
ladatok megvalo´sula´sa´t, hiszen segı´tse´gu¨kkel leheto˝ve´ va´lik nagyme´retu˝ dinamikus ut-
cai ko¨rnyezetek gyors ha´romdimenzio´s digitaliza´la´sa. A szenzor tova´bbi nagy elo˝nye,
1 Benedek Csaba´t a Bolyai Ja´nos kutata´si o¨szdo¨ndı´j ta´mogatta. A cikkben ko¨zo¨lt eredme´nyek
jelenleg elbı´ra´la´s alatt vannak egy nemzetko¨zi szakfolyo´iratban.
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1. a´bra: Az objektumoszta´lyoza´s eredme´nye va´rosi pontfelho˝ko¨n me´lytanula´s e´s kontextua´lis
jellemzo˝k haszna´lata´val. Az oszta´lyozott objektumok ku¨lo¨nbo¨zo˝ szı´nnel jelo¨ltek.
hogy kompakt mo´don ke´pes reprezenta´lni a ko¨rnyezetet 64000 pont/pillanatke´p elo˝a´llı´t-
a´sa´val, felte´telt teremtve a valo´s ideju˝ adatsza´llı´ta´snak e´s feldolgoza´snak a me´ro˝a´lloma´s
e´s a fede´lzeti sza´mı´to´ge´p ko¨zo¨tt. Ma´s mobil le´zerszkenner rendszerekkel o¨sszehason-
lı´tva (RIEGL VMX-250) [3, 4], a Velodyne pontfelho˝ko¨n to¨rte´no˝ objektumoszta´lyoza´s
kihı´va´sokkal teli feladat to¨bb okbo´l is. Elso˝sorban a berendeze´sbo˝l e´rkezo˝ adat za-
jjal terhelt, e´s sza´mtalan olyan re´gio´ tala´lhato´ a me´rt helyszı´nro˝l, ahol a pontfelho˝
hia´nyos. Ma´sodsorban, zsu´folt va´rosi ko¨rnyezetben gyakran elo˝fordul, hogy az egyes
ja´rmu˝vek, gyalogosok e´s egye´b utcai objektumok takara´sba keru¨lnek. A takara´sban
le´vo˝ objektumok kinyert alakzatai gyakran hia´nyosak, vagy to¨bb darabra esnek a sze´t a
pontfelho˝ben. Ve´gu¨l sza´molnunk kell a Velodyne LIDAR le´zerszkenner tipikus me´re´si
karakterisztika´ja´nak kihı´va´saival, mint pe´lda´ul az ero˝sen cso¨kkeno˝ pontfelho˝su˝ru˝se´g a
szenzorto´l ta´vol eso˝ re´gio´kban.
A szakirodalomban sza´mos mo´dszer tala´lhato´, amelyek le´zerszkennerrel me´rt ha´-
romdimenzio´s adatokon kı´na´lnak megolda´st ku¨lo¨nbo¨zo˝ felismere´si feladatokra. Az [5]
munka´ban a szerzo˝k egy pontszintu˝ objektum oszta´lyozo´ elja´ra´st mutattak be, ba´r a
kie´rte´kele´s sora´n csak egy Velodyne DHL-32E le´zerszkenner adatain ve´geztek kvali-
tatı´v o¨sszehasonlı´ta´st referencia (tanı´to´) minta´k hia´nya´ban. A szerzo˝k a [6] munka´ban
egy objektum detekcio´s mo´dszert mutattak be, ahol az oszta´lyoza´s egyszeru˝ te´glatest
modell oldal ara´nyaira alapozva valo´sı´totta´k meg. A [7] kifejlesztett mo´dszer objek-
tum e´s pontszintu˝ jellemzo˝kbo˝l kiindulva ve´gez Support Vector Machine alapu´ bina´ris
oszta´lyoza´st (ja´rmu˝/nem ja´rmu˝). Sza´mtalan u´j mo´dszer [8] haszna´lja kie´rte´kele´sre a LI-
DAR pontfelho˝ket is tartalmazo´ publikus adatba´zist, a The KITTI Vision Benchmark-ot
[1]. Az adatba´zis fo˝ limita´cio´ja, hogy a pontfelho˝ket e´rinto˝ fe´l-automatikus cı´mke´ze´s
csak egy elo˝re ne´zo˝ optikai kamera la´to´szo¨ge´ben to¨rte´nik, ami csupa´n a LIDAR pont-
felho˝knek egy cseke´ly szegmense´t e´rinti a 360 la´to´szo¨get figyelembe ve´ve. Megfelelo˝
ido˝fu¨ggo˝ modellek segı´tse´ge´vel javı´thatjuk az objektumfelismere´s hate´konysa´ga´t [9],
viszont zsu´folt utcai ko¨rnyezetben gyakran fordulnak elo˝ forgalmi szitua´cio´k amikor
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egy rendszernek azonnal kell do¨nte´st hoznia, e´s nincs leheto˝se´g hosszu´ te´r/ido˝ dinami-
ka´k vizsga´lata´ra. [10] egy jellemzo˝-tanula´s (feature learning) alapu´ mo´dszer javasol ut-
cai objektumfelismere´shez, tova´bba´ 14 objektum katego´ria´ban sorolva 588 objektumot
tartalmazo´ tanı´to´ adatba´zist publika´l, ba´r ebben a munka´ban egy nyitott ke´rde´s marad,
hogy az objektum kinyere´s mino˝se´ge hogyan befolya´solja az objektumoszta´lyoza´s pon-
tossa´ga´t.
Ebben a munka´ban egy valo´s ido˝ben mu˝ko¨do˝ rendszert mutatunk be utcai objek-
tumok kinyere´se´hez e´s oszta´lyoza´sa´hoz, ahol az elja´ra´s objektum oszta´lyozo´ modulja
kifejezetten arra lett kifejlesztve, hogy hate´konyan dolgozza fel egy gyors objektum
kinyero˝ elja´ra´s [11] kimeneteit. Az algoritmikus modulok tesztele´se le´pe´sro˝l le´pe´sre
to¨rte´nt. Kvalitatı´v e´s kvantitatı´v kie´rte´kele´s egy releva´ns referencia mo´dszerrel o¨ssze-
hasonlı´tva a cikk ve´ge´n olvashato´.
2. Az objektum oszta´lyozo´ elja´ra´s a´ttekinte´se
Ahogy az 1. a´bra is szemle´lteti, az elke´szı´tett rendszer ce´lja, hogy felismerje e´s lo-
kaliza´lja az o¨sszes ja´rmu˝vet e´s gyalogost a LIDAR le´zerszkenner hato´ta´volsa´ga´ban. A
folyamat ne´gy egyma´s uta´ni le´pe´sbo˝l a´ll. Elo˝szo¨r, a bemeneti pontfelho˝n szegmenta´cio´t
hajtunk ve´gre, ne´gy ku¨lo¨nbo¨zo˝ oszta´lycı´mke´t rendelve a pontokhoz: talaj, alacsony
elo˝te´r, magas elo˝te´r e´s ritka re´gio´k. Az alacsony elo˝te´r tipikusan utcai objektumokat
(ja´rmu˝vek, gyalogosok, padok, postala´da´k, hirdeto˝ ta´bla´k) tartalmaz, mı´g amagas elo˝te´r
oszta´ly homlokzatokat, ha´zak falait, fa´kat, jelzo˝ la´mpa´kat, po´zna´knak foglal maga´ban.
A szegmenta´cio´t ko¨veto˝en a talajhoz e´s ritka re´gio´khoz tartozo´ pontokat eldobjuk, tek-
intve hogy a tova´bbi feldolgoza´si le´pe´sekben nem lesz szerepu¨k. Ma´sodsorban, a ma-
gas e´s alacsony elo˝te´r maszkokon objektum szepara´cio´t hajtunk ve´gre, ı´gy ke´pesek
vagyunk azonosı´tani, hogy mely 3-D me´re´si pontok tartoznak a lehetse´ges objektum
kandida´nsokhoz. Harmadszor, az alacsony elo˝te´rmaszkbo´l elo˝zo˝leg kinyert objektumok
elo˝zetesen a´tmennek egy ”ku¨lso˝ megjelene´s” alapu´ oszta´lyoza´son, ami segı´t megku¨-
lo¨nbo¨ztetni a szı´nte´ren le´vo˝ egyes ja´rmu˝veket e´s gyalogosokat az egye´b utcai objek-
tumokto´l. Ezzel pa´rhuzamosan nagyme´retu˝ falszegmenseket - u´gynevezett horgony fal-
akat - detekta´lunk a magas elo˝te´rbo˝l kinyert objektum halmazbo´l. Negyedszer, fino-
mı´tjuk az elo˝zo˝leg ”ku¨lso˝ megjelene´s” alapja´n oszta´lyozott objektumokat kontextua´lis
jellemzo˝k segı´tse´ge´vel, figyelembe ve´ve a ku¨lo¨nbo¨zo˝ alacsony objektumok e´s a hor-
gony falak relatı´v pozı´cio´ja´t.
2.1. Pontfelho˝ szegmenta´cio´
A pontfelho˝ szegmenta´cio´t egy ra´cs alapu´ megolda´ssal valo´sı´tottuk meg [12] (2. a´bra
(b)). A ra´cs struktu´ra kialakı´ta´sa´hoz egy ke´tdimenzio´s S ra´csot feszı´tu¨nk a Pz=0 sı´kra
WS ra´cs cella me´rettel, ahol s 2 S jelo¨l egy o¨na´llo´ cella´t a ra´cs struktu´ra´n. A talajsı´k
azonosı´ta´sa´hoz a szenzor pozı´cio´ja´t haszna´ltuk referencia koordina´take´nt. A pontfelho˝
minden p 2 P pontja´t hozza´rendelju¨k egy sp cella´hoz, ha az tartalmazza a p pont
projekcio´ja´t a Pz=0 talajsı´kra. Jelo¨lje Ps = fp 2 P : s = spg azt a ponthalmazt
ami az s cella´ba keru¨lt levetı´te´sre. Tova´bba´ a cella´kban elta´roljuk a pontok magassa´g
koordina´ta´it, e´s egye´b magassa´g jellemzo˝ket, u´gymint a maxima´lis zmax(s), minima´ils
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(a) Magassa´g-me´re´s pontatlansa´gai (b) Ke´tre´tegu˝ ra´cs struktu´ra
2. a´bra: Falszegmensek magassa´ga´nak a me´re´se, e´s a hierarchikus ra´cs struktu´ra szemle´ltete´se
zmin(s) e´s a´tlagos z^(s) magassa´ge´rte´k. Ezeket a jellemzo˝ket ke´so˝bb a szegmenta´cio´s
e´s objektum szepara´cio´s le´pe´sben haszna´ljuk majd fel.
A szegmenta´la´s sora´n a cella´kban le´vo˝ magassa´g informa´cio´t haszna´ljuk annak
e´rdeke´ben, hogy oszta´lycı´mke´ket tudjunk az egyes ra´cs cella´khoz rendelni. Elso˝ le´-
pe´ske´nt megkeressu¨k e´s elta´volı´tjuk azokban a cella´kban le´vo˝ pontokat, amelyek da-
rabsza´ma nem halad meg egy elo˝re definia´lt ku¨szo¨be´rte´ket (tipikusan 4-8 pontot). Ezek
a cella´k gyakran zajos e´s ritka´s - a szenzorto´l ta´vol eso˝ re´gio´kban - tala´lhato´ak, e´s sok
esetben megnehezı´tik e´s ha´tra´ltatja´k a felismere´si feladatot. A ritka pontfelho˝ re´gio´k
elta´volı´ta´sa uta´n, a ra´cs struktu´ra fennmarado´ cella´i talaj oszta´lycı´mke´t kapnak, ha
a minima´lis e´s maxima´lis magassa´g e´rte´k egy cella´n belu¨l nem halad meg egy elo˝re
definia´lt ku¨szo¨be´rte´ket (mi 25cm-t haszna´ltunk munka´nk sora´n), tova´bba´ az adott cella
33 szomsze´dsa´ga´ban tala´lhato´ cella´kbo´l sza´rmaztatott a´tlagos magassa´ge´rte´k nem le´p
tu´l egy globa´lis ku¨szo¨be´rte´ket. Egy cella´hozmagas elo˝te´r oszta´lycı´mke´t rendelu¨nk, ha a
maxima´lis magassa´g egy cella´n belu¨l nagyobbmint egy elo˝re meghata´rozott ku¨szo¨be´rte´k
(140cm haszna´ltunk munka´nk sora´n), vagy a megfigyelt magassa´gku¨lo¨nbse´g egy cella´n
belu¨l nagyobb mint egy ku¨szo¨be´rte´k (310cm). Ve´gu¨l a fennmarado´ - me´g oszta´lycı´mke´t
nem kapott - pontokhoz alacsony elo˝te´r cı´mke´t rendelu¨nk.
A Velodyne LIDAR limita´lt vertika´lis la´to´szo¨ge miatt (+2 felfele´, -24.8 lefele´),
a magassa´g alapu´ szegmenta´cio´ hiba´zhat a szenzor ko¨zele´ben. Ez a jelense´g tipiku-
san keskeny utca´kban tapasztalhato´, ahol az utca sze´lei tu´l ko¨zel helyezkednek el a
me´ro˝pozı´cio´to´l. Ebben az esetben az algoritmus te´ves oszta´lycı´mke´ket rendel a szen-
zorhoz ko¨zeli ra´cs cella´khoz. Ez a hiba ahhoz eredme´nyez vezet, hogy az utca´t sze-
ge´lyezo˝ e´pu¨letek homlokzataihoz vagy falaihoz gyakran alacsony elo˝te´r oszta´lycı´mke´t
rendel az algoritmusmagas elo˝te´r helyett (2. a´bra (a)). Definı´co´ alapja´n, innento˝l ezeket
a te´vesen klasszifika´lt falszegmenseket alacsony falszegmenske´nt fogjuk hivatkozni, e´s
a ke´so˝bbi le´pe´sekben felismerju¨k e´s szu˝rju¨k ezeket a proble´ma´s eseteket.
2.2. Objektum szepara´cio´
A kifejlesztett objektum szepara´cio´s algoritmus ha´rom fo˝ le´pe´sbo˝l e´pu¨l fel: Elo˝szo¨r,
beja´rjuk az alacsony felbonta´su´ ra´cs re´teg minden egyes cella´ja´t, e´s megvizsga´ljuk min-
den s cella 3 3 szomsze´dsa´ga´t. A szomsze´dos cella´k beja´ra´sa a´ltal leheto˝se´gu¨nk van
egy cella loka´lis ko¨rnyezete´bo˝l sza´rmazo´ jellemzo˝ket sza´molni: (i) Zmax(s)maxima´lis
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magassa´g e´rte´k az alacsony felbonta´su´ cella´kon belu¨l, e´s (ii) pontsu˝ru˝se´g (pontok da-
rabsza´ma) a su˝ru˝ felbonta´su´ re´teghez tartozo´ cella´kbo´l sza´molva. Ma´sodszor, az al-
goritmus ce´lja, hogy o¨sszetartozo´ pontok egy halmaza´t hata´rozza meg a pontfelho˝bo˝l
szepara´lt elo˝te´r maszkon, u´gy hogy az alacsony felbonta´su´ ra´cs re´tegen elhelyezkedo˝
nagy cella´kat o¨sszevonja (azonos oszta´ly cı´mke´t rendel hozza´), abban az esetben ha a
me´rt pontfelho˝ben le´vo˝ 3D-s pontok valo´ban ko¨zel helyezkednek el egyma´shoz ke´pest,
e´s nagy ese´llyel egy objektumhoz tartoznak. A  (s; sr) = jZmax(s)   Zmax(sr)j
krite´rium segı´tse´ge´vel azonos oszta´lycı´mke rendelheto˝ azon cella´khoz az alacsony fel-
bonta´su´ ra´cs re´tegen, ahol az s cella maxima´lis magassa´ga e´s a szomsze´dos sr cella´k
maxima´lis magassa´gai ko¨zo¨tt me´rt ku¨lo¨nbse´g nem halad meg egy elo˝re definia´lt ma-
gassa´g ku¨szo¨bo¨t. Harmadszor, ve´grehajtunk egy finomı´ta´si le´pe´st a detekcio´s ered-
me´nyen a su˝ru˝ felbonta´su´ cella´kat felhaszna´lva. A magassa´g alapu´ krite´rium gyakran
nem mu˝ko¨dik megbı´zhato´an egyma´shoz ko¨zel elhelyezkedo˝ objektumok esete´n, ugya-
nis az alacsony felbonta´su´ ra´cs re´tegen le´vo˝ cella´k me´rete tu´lsa´gosan nagy ahhoz, hogy
robusztusan kezelje ezeket az eseteket. A hiba´s detekcio´k kiku¨szo¨bo¨le´se e´rdeke´ben
megme´rju¨k a cella kito¨lto¨ttse´get a su˝ru˝ felbonta´su´ ra´cs re´teghez tartozo´ s0d cella´kban.
Ahogy a 3. a´bra is szemle´lteti, azok a ko¨zel elhelyezkedo˝ objektumok amelyek hiba´san
azonos oszta´lycı´mke´t kaptak az alacsony felbonta´su´ cella re´tegen, hate´konyan sze´tva´-
laszthato´k a su˝ru˝bb ra´cs re´tegben elhelyezkedo˝ cella´kban to¨rte´no˝ pontsu˝ru˝se´g vizsga´la-
ta´val. A ko¨vetkezo˝kben bemutatunk ne´ha´ny tipikus va´rosi szitua´cio´t amikor az alacsony
felbonta´su´ ra´cs re´teg hiba´san egy objektumnak detekta´l ke´t ko¨zel elhelyezkedo˝ objek-
tumot a pontfelho˝ben, viszont a su˝ru˝bb ra´cs re´tegen ezek a hiba´s esetek kezelheto˝k.
Ahogy a 3a) e´s 3b) a´bra´kon is la´thato´, jelo¨lje piros ne´gyzet a ke´t szomsze´dos cella´t az
alacsony felbonta´su´ ra´cs re´tegen. Mindke´t esetben a nagy cella´k egyara´nt tartalmaznak
pontokat az egyik, illetve a ma´sik objektumbo´l is, azonban a su˝ru˝ ra´cs re´teg kisebb
cella´in tala´lhato´k olyan re´gio´k (szu¨rke´vel jelo¨lve az 3a) - 3c) a´bra´kon) amelyek mente´n
elva´laszthato´ a ke´t objektum. Ezekben a re´gio´kban a pontsu˝ru˝se´g hirtelen va´ltoza´sa´t
vizsga´ljuk az objektum szepara´la´s e´rdeke´ben.
3. a´bra: Ko¨zeli objektumok sze´tva´laszta´sa a su˝ru˝ ra´cs re´tegen. [szı´nko´dok: zo¨ld vonalak = alac-
sony felbonta´su´ ra´cs re´teg, fekete vonalak = su˝ru˝ felbonta´su´ ra´cs re´teg, szu¨rke cella´k: az objektum
szepara´cio´ sora´n vizsga´lt re´gio´k]
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2.3. Objektumfelismere´s ku¨lso˝ megjelene´s alapja´n
A ko¨vetkezo˝ le´pe´s a feldolgoza´s sora´n, hogy azonosı´tsuk a gyalogosokat e´s ja´rmu˝veket
a 2.2. fejezetben elo˝zo˝leg kinyert o¨sszefu¨ggo˝ pontfelho˝ szegmensek ko¨zu¨l. Az elo˝zetes
felte´teleze´su¨nk az, hogy ezek az objektumok nagy valo´szı´nu˝se´ggel az alacsony elo˝te´r
re´gio´kban fognak elhelyezkedni, eze´rt egy ku¨lso˝ megjelene´s alapu´ oszta´lyoza´st hajtunk
ve´gre az elo˝zo˝leg kinyert alacsony objektum va´roma´nyosokon.
Alacsony objektumok Az oszta´lyozo´ elja´ra´s ne´gy cı´mke´t vesz figyelembe: A ja´rmu˝
e´s gyalogos oszta´lyokon kı´vu¨l le´trehoztunk egy alacsony falszegmens cı´mke´t, amely az
alacsony elo˝te´rben a falak magassa´ga´nak limita´lt me´re´se´bo˝l kifolyo´lag (2. a´bra (a)).
A fennmarado´ alacsony objektumokhoz (padok, postala´da´k, bokrok, hirdeto˝ ta´bla´k)
u´gynevezett egye´b utcai objektumok oszta´lycı´mke´t rendelu¨nk. Az objektumok felis-
mere´se´t elleno˝rzo¨tt tanula´ssal valo´sı´tottuk meg: Elo˝szo¨r 2-D me´lyse´gke´peket hozunk
le´tre az objektum va´roma´nyosokbo´l, amely a tova´bbiakban egy ge´pi me´lytanula´s alapu´
elja´ra´ssal oszta´lyozunk. Az oszta´lyoza´s kimenete minden bemeneti pontfelho˝re vonat-
koztatva ne´gy konfidencia e´rte´ket ta´rol, amelyek az egyes oszta´lycı´mke´khez tartozo´
(ja´rmu˝, gyalogos, alacsony falszegmens, egye´b utcai objektumok) oszta´lyi valo´szı´nu˝-
se´geket tartalmazza´k. Annak e´rdeke´ben, hogy hate´kony jellemzo˝te´rke´pet hozzunk le´tre
az oszta´lyozo´nak, egyenletesen mintave´telezett me´lyse´gke´peket hozunk le´tre (4. a´bra)
hasonlo´an a [10] megolda´shoz.
4. a´bra:Me´lyse´gke´p elo˝a´llı´ta´sa ku¨lte´ri LIDAR objektum va´roma´nyosokbo´l.
A hate´kony objektumfelismere´s e´rdeke´ben jellemzo˝ tanula´st (feature learning) al-
kalmaztunk egy konvolu´cio´s neura´lis ha´lo´zat (Convolutional Neural Network (CNN))
segı´tse´ge´vel. Munka´nk sora´n a Theano [13] keretrendszert haszna´ltuk. A CNN keret-
rendszer fogadja az elo˝zo˝ekben kinyert me´lyse´gke´peket 96  96 me´retre ska´la´zva.
A keretrendszer kimenete ne´gy [0,1] tartoma´nyban va´ltozo´ konfidencia e´rte´k, ame-
lyekbo˝l ko¨vetkeztethetu¨nk, hogy az oszta´lyoza´s sora´n a CNN keretrendszer mennyire
volt biztos az oszta´lyoza´si do¨nte´se´ben a ne´gy objektum katego´ria´t szem elo˝tt tartva.
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Ku¨lo¨nbo¨zo˝ CNN architektu´ra´kat tesztelve azt tapasztaltuk, hogy ne´gy pa´r convolution-
pooling re´tegbo˝l csatolt fully connected dense re´teg szolga´ltatja a leghate´konyabb osz-
ta´lyoza´si eredme´nyt.
Magas objektumok Egy ge´pja´rmu˝re szerelheto˝ Velodyne LIDAR konfigura´cio´ nem
a leghate´konyabb eszko¨z, ha magas utcai objektumok (jelzo˝ la´mpa´k, hirdeto˝ oszlopok
stb.) felismere´se´t e´s lokaliza´la´sa´t akarjuk megvalo´sı´tani. A fo˝ proble´ma, hogy a szen-
zor vertika´lis la´to´szo¨ge nem mindig elegendo˝ az ilyen tı´pusu´ utcai objektumok leta-
pogata´sa´hoz, eze´rt ezek az objektumok gyakran kiesnek a szenzor la´to´mezo˝je´bo˝l. Ebben
a cikkben nem fo´kusza´lunk ezeknek az objektumoknak a megku¨lo¨nbo¨ztete´se´vel, de
az elo˝zo˝kben definia´lt magas elo˝te´r re´gio´kbo´l kinyeru¨nk olyan nagyme´retu˝ falszeg-
menseket, amelyeket referencia pontke´nt fogunk haszna´lni a 2.4. fejezetben re´szletezett
kontextua´lis analı´zis kapcsa´n. Ezek a falszegmensek a´ltala´ban hosszu´ka´s morfolo´gia´val
bı´rnak, ı´gy detekta´la´sa´sukat egyszeru˝en a fo˝-ira´nyukra vonatkoztatott me´ret ku¨szo¨bo¨-
le´se´vel valo´sı´tottuk meg. Az ı´gy kinyert falszegmenseket, innento˝l horgony falke´nt
nevezzu¨k, mivel ke´pesek vagyunk segı´tse´gu¨kkel becsu¨lni az utca´k hata´rait (sze´leit).
2.4. Objektumfelismere´s finomı´ta´sa kontextua´lis analı´zissel
A 2.3. fejezetben bemutatott objektum klasszifika´cio´ tiszta´n az objektumok ku¨lso˝ meg-
jelene´se alapja´n kategoriza´l az objektumok me´lyse´gke´pein, viszont nem veszi figyelem-
ben a szı´nte´ren elhelyezkedo˝ egye´b te´nyezo˝ket. Mivel zsu´folt utcai ko¨rnyezetben gyak-
ran kell sza´mı´tanunk teljes vagy re´szleges takara´sokbo´l ado´do´ hia´nyos objektumokra, a
tiszta´n megjelene´s alapu´ oszta´lyoza´s nem mindig fog eredme´nyesen mu˝ko¨dni. Tapasz-
talataink alapja´n a CNN alapu´ oszta´lyozo´ modul gyakran te´veszti o¨ssze a ja´rmu˝ oszta´lyu´
objektumokat a falszegmensekkel, mivel hasonlo´ alaki tulajdonsa´gokkal bı´rnak. An-
nak e´rdeke´ben, hogy cso¨kkentsu¨k ezeket a hiba´s oszta´lyoza´sokat, bevezetu¨nk egy kon-
textua´lis jellemzo˝ alapu´ uto´feldolgozo´ le´pe´st, ahol kihaszna´ljuk a topolo´giai kapcsola-
tokat a szı´nte´ren elhelyezkedo˝ ku¨lo¨nbo¨zo˝ objektumok ko¨zo¨tt. Tipikusan a ko¨vetkezo˝
ha´rom szitua´cio´t kell lekezelnu¨nk:
 A ja´rmu˝vekhez e´s egye´b utcai objektumokhoz ke´pest hasonlo´ alaki tulajdonsa´gokkal
rendelkezo˝ objektumok gyakran megjelenhetnek te´vesen a falszegmensek ko¨zo¨tt.
Ez a hiba javı´thato´, ha megvizsga´ljuk, hogy a 2.3. fejezetben bemutatott alacsony
objektumok e´s a horgony falszegmensek fo˝ ira´nya e´s ta´volsa´ga milyen me´rte´kben
ku¨lo¨nbo¨zik.
 Ne´ha´ny, az u´t ko¨zepe´n elhelyezkedo˝ objektumnak nagyon hasonlo´ (a´ltala´ban ma-
gas) CNN konfidencia e´rte´ke van a ja´rmu˝, illetve alacsony falszegmens oszta´lycı´m-
ke´ket tekintve. Ez az eset tipikusan akkor fordul elo˝, ha ke´t ko¨zel elhelyezkedo˝ ob-
jektumot az objektum szepara´lo´ modul (la´sd 2.2. fejezet) te´vesen egy objektumke´nt
kezel.
 A nagy oldalfelu¨letekkel rendelkezo˝ hosszu´ka´s ja´rmu˝vek (pl.: kamion, teherauto´,
villamos) a´ltala´ban falszegmenske´nt lesznek detekta´lva, nagy CNN konfidencia ku¨-
lo¨nbse´ggel a ja´rmu˝ objektumoszta´lyhoz viszonyı´tva. Tapasztalataink alapja´n a Velo-
dyne pontfelho˝k alacsony felbonta´sa miatt ezek az esetek nem va´laszhato´k sze´t
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hate´konyan az objektumok ku¨lso˝ megjelene´se´t vizsga´lva, ı´gy ke´nytelenek vagyunk
a szı´nte´r topolo´gia´ja´ra ta´maszkodni.
5. a´bra: Kontextua´lis analı´zis: objektum - horgony ira´ny e´s ta´volsa´g kalkula´cio´
A kontextua´lis analı´zist ve´gzo˝ modul fogadja a szı´nte´rro˝l kinyert o¨sszes horgony
falszegmens e´s alacsony objektum kandida´nst. Az alacsony objektumokhoz ma´r elo˝zo˝-
ekben hozza´rendeltu¨k az oszta´lyokhoz tartozo´ ne´gy konfidencia e´rte´ket (ja´rmu˝, gyal-
ogos, falszegmens, egye´b utcai objektumok) e´s a egy elo˝zetes oszta´lycı´mke´t, amihez a
CNNmodul a legmagasabb konfidencia e´rte´k rendelte. A ku¨lso˝ megjelene´st figyelembe
vevo˝ tulajdonsa´gokon kı´vu¨l, egy a szı´nte´r topolo´gia´ja´t is hasznosı´to´ jellemzo˝t az u´gy-
nevezett ira´nye´rze´keny ta´volsa´got (aligment distance) is alkalmaztunk a detekta´lt alac-
sony objektumok e´s a horgony falszegmensek ko¨zo¨tt. A d ira´nye´rze´keny ta´volsa´g kisza´-
mı´ta´sa´t a 5. a´bra szemle´lteti; az a´bra´n a horgony falszegmenst f , mı´g a ke´t alacsony
objektumot o e´s o jelo¨li. Elo˝szo¨r vizsga´ljuk meg a d(o; f) ta´volsa´got: fo˝komponens
analı´zis segı´tse´ge´vel megbecsu¨lju¨k a demonstra´cio´s a´bra´n la´thato´ ke´t objektum (f e´s
o) fo˝-ira´nya´t (af , ao). A tova´bbiakban meghata´rozunk az o objektum ao tengelye´n
elhelyezkedo˝ ke´t ve´gpontot P1, P2, tova´bba´ legyen d1, d2 ke´t ta´volsa´g az af objek-
tum P1, P2 pontjai ko¨zo¨tt. Az ira´nye´rze´ken ta´volsa´got az elo˝zo˝ekbo˝l a ko¨vetkezo˝ for-
mula szolga´ltatja: d(o; f) = d1+d22 , d(o
; f) = d

1+d

2
2 . Ebben a pe´lda´ban szı´nte´r
topolo´gia´t figyelembe vevo˝ ira´nye´rze´keny ta´volsa´g alapja´n o valo´di ja´rmu˝ lehet, mı´g
o valo´szı´nu˝leg egy falszegmens.
A detekta´lt alacsony objektumok kontextus alapu´ u´jra-oszta´lyoza´sa´t a 1. algoritmus
re´szletezi, ahol a IsConfident(oi) fu¨ggve´ny logikai igaz e´rte´kkel te´r vissza, akkor e´s
csakis akkor, ha az oi objektumra vonatkoztatott elso˝ e´s ma´sodik legnagyobb CNN
konfidencia e´rte´k ara´nya nagyobb mint 0:8.
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6. a´bra: A tiszta´n ku¨lso˝ megjelene´s alapu´ (a) e´s kontextua´lis jellemzo˝kkel kibo˝vı´tett oszta´lyoza´s
(b) o¨sszehasonlı´ta´sa
Input: Elo˝zetesen oszta´lyozott alacsony objektumok halmaza O = fo1; o2; : : : ; ong
Input: Horgony falszegmensek halmaza F = ff1; f2; : : : ; fmg
Output: Kontextus analı´zis uta´n mo´dosı´tott objektumok halmaza O = fo1; o2; : : : ; ong
for i 1 to n do
ifminf2F d(oi; f) <  then
Label(oi) Facade
else if Label(oi) = Facade then
if !IsConfident(oi) then
Label(oi) Vehicle
else
Label(oi) LongVehicle
end
return O = fo1; o2; : : : ; ong
Algorithm 1: Objektumok oszta´lycı´mke mo´dosı´ta´sa kontextua´lis informa´cio´ fel-
haszna´la´sa´val.
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3. Kie´rte´kele´s
Mivel az a´ltalunk kifejlesztett elja´ra´s egy teljes folyamatot mutat be: a pontfelho˝ szeg-
menta´la´sto´l, az objektum szepara´cio´n a´t ege´szen a felismere´sig; a publikus pontfelho˝
adatba´zisok (Sydney [10], Stanford [9]) magukban nem megfelelo˝ek az elja´ra´sunk va-
lida´la´sa´ra. Egy ma´sik opcio´ a kie´rte´kele´sre a szinte´n publikusan ele´rheto˝ KITTI bench-
mark, ba´r az adathalmaz nem tartalmaz annota´lt falszegmenseket, amelyek detekta´la´sa
az a´ltalunk kifejlesztett keretrendszer szerves re´sze´t ke´pezi, eze´rt a kie´rte´kele´st egy
saja´t ke´zzel annota´lt adatba´zison ve´geztu¨k (SZTAKI Velo64Road). Az adatba´zis
egy ge´pja´rmu˝re ero˝sı´tett Velodyne HDL-64 LIDAR szenzor a´ltal ke´szı´tett pontfelho˝
szekvencia´kat tartalmaz; a felve´telek Budapest belva´rosa´ban ke´szu¨ltek. Az adatba´zis a
ko¨vetkezo˝ke´ppen ke´szı´tettu¨k: a begyu˝jto¨tt teszt adathalmazon elo˝szo¨r lefuttattuk a 2.1.
e´s 2.2. fejezetekben ma´r re´szletezett pontfelho˝ szegmenta´lo´ e´s objektum kinyero˝ algo-
ritmust. Tova´bbi le´pe´ske´nt ke´zzel oszta´lyoztuk az automatikusan kinyert 2063 darab
alacsony objektumot ja´rmu˝, gyalogos, alacsony falszegmens e´s egye´b utcai objektumok
katego´ria´kban, ı´gy a vizsga´lt objektumokat ke´pesek vagyunk egy pontfelho˝szegmenssel
reprezenta´lni, amely egy valo´s ko¨ru¨lme´nyek ko¨zo¨tt mu˝ko¨do˝ objektum kinyero˝ algorit-
mus kimenete, ami maga´ban foglalja az o¨sszes takara´st, hiba´s vagy re´szlegesen kinyert
objektumokat stb.
A kie´rte´kele´s sora´n a kifejlesztett elja´ra´s utolso´ ke´t le´pe´se´re koncentra´ltunk: a tiszta´n
ku¨lso˝ megjelene´st figyelembe vevo˝ CNN alapu´ objektumoszta´lyoza´sra (2.3. fejezet),
e´s kontextua´lis jellemzo˝k a´ltali finomı´tott objektum klasszifika´cio´ra (2.4. fejezet). A
CNN oszta´lyozo´ betanı´ta´sa´hoz elva´lasztottuk a saja´t adathalmazunkbo´l 904 objektu-
mot. A tanı´to´ adatba´zis o¨sszesen 402 ja´rmu˝vet, 261 alacsony falszegmenst, 467 egye´b
utcai objektumot e´s 208 gyalogost tartalmazott. A tesztele´sre haszna´lt adatba´zis - a
tanı´ta´shoz nem haszna´lt - marade´k 1159 objektumokbo´l e´pu¨l fel 588 ja´rmu˝vel, 72 alac-
sony falszegmenssel, 452 egye´b utcai objektummal e´s 77 gyalogossal. A kie´rte´kele´s
sora´n megsza´moltuk a helyesen e´s helytelenu¨l oszta´lyozott objektumokat, e´s kisza´mol-
tuk a fede´st, pontossa´got e´s F-me´rte´ket minden egyes objektumoszta´lyra egyenke´nt,
illetve o¨sszesı´tve is. A tiszta´n ku¨lso˝ megjelene´s alapu´ illetve kontextua´lis jellemzo˝k
segı´tse´ge´vel finomı´tott detekcio´s eredme´nyek kvantitatı´v kie´rte´kele´se´t a 1. ta´bla´zat fog-
lalja o¨ssze. Szignifika´ns javula´s figyelheto˝ meg az oszta´lyoza´s pontossa´ga´t illeto˝en a
ja´rmu˝ e´s alacsony falszegmens objektumoszta´lyokat figyelembe ve´ve, ku¨lo¨no¨s tekin-
tettel a hamis riaszta´sok (false alarm) tekintete´ben. A cikkben aja´nlott mo´dszer egy
friss szakirodalmi elja´ra´ssal is o¨sszehasonlı´ta´sra keru¨lt [14]. A szerzo˝k a´ltal kifejlesztett
mo´dszert eredetileg nagy-felbonta´su´ mobil le´zerszkenner adatokon tesztelte´k, ba´r az
elja´ra´st - a sokkal ritka´bb felbonta´su´ - Velodyne pontfelho˝kre is alkalmazni lehet, vis-
zont a teljesı´tme´nye nem haladja meg az a´ltalunk aja´nlott elja´ra´se´t.
4. O¨sszefoglala´s
Ebben a munka´ban egy teljes algoritmikus e´s szoftveres rendszert aja´nlottunk utcai ob-
jektumok oszta´lyoza´sa´hoz Velodyne LIDAR pontfelho˝ szekvencia´kon. Az eredme´nyek
igazolja´k, hogy az aja´nlott objektum oszta´lyozo´ elja´ra´s robusztusan ke´pes klasszifika´lni
egy ku¨lte´ri le´zerszenzor a´ltal me´rt ha´romdimenzio´s utcai objektumokat ne´gy elo˝re meg-
hata´rozott objektum katego´ria´ban.
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1. ta´bla´zat: Az objektum klasszifika´cio´ kie´rte´kele´se
OK OSZ
Referencia Saja´t megolda´s, Saja´t megolda´s,
mo´dszer [14] csak CNN CNN e´s kontextus
Pr Rc Fr Pr Rc Fr Pr Rc Fr
J 558 90 95 93 92 98 95 99 99 99
AFSZ 72 79 48 59 85 48 61 94 71 81
EUO 452 88 95 93 92 97 95 92 97 95
Gy 77 69 56 62 79 77 78 79 77 78
Sum 1159 81 73 76 92 80 85 91 86 89
Jelo¨le´sek: Objektum Katego´ria (OK): Ja´rmu˝ (J), Alacsony falszegmens (AFSZ), Egye´b utcai objektum (EUO), Gyalogos
(Gy), Objektumok sza´ma (OSZ), Precision (Pr), Recall (Rc), F-rate (Fr), %-ban kifejezve
5. Ko¨szo¨netnyilva´nı´ta´s
A szerzo˝k szeretne´k megko¨szo¨nni Kova´cs Levente´nek e´s Varga Domonkosnak a segı´tse´get
e´s tana´csokat a me´lytanula´si elja´ra´s implementa´la´sa´t e´s alkalmaza´sa´t illeto˝en.
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